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view,  classify,  and  sort  all  of  the  footage  collected,  as well  as  the  logistics  of  establishing  and 
maintaining  camera  trap  sampling  arrays  across  wide  geographic  areas.  One  solution  to  this 
problem is to enlist or recruit the public for help as ‘citizen scientists’ collecting and processing data. 
Artificial  Intelligence  (AI)  is  also  being  used  to  identify  animals  in  digital  photos  and  video; 
however, this process is relatively new, and machine‐based classifications are not yet fully reliable. 




a diversity of wildlife species. Concurrent with  this has been an  increasing effort  to  involve  the 
wider public in the research process, in an approach known as ‘citizen science’. To date, millions of 
people have contributed to research across a wide variety of disciplines as a result. Although their 
value  for public  engagement was  recognised  early on,  camera  traps were  initially  ill‐suited  for 
citizen science. As camera trap technology has evolved, cameras have become more user‐friendly 
and  the  enormous quantities  of data  they now  collect has  led  researchers  to  seek  assistance  in 
classifying footage. This has now made camera trap research a prime candidate for citizen science, 
as  reflected  by  the  large  number  of  camera  trap  projects  now  integrating  public  participation. 
Researchers are also  turning  to Artificial  Intelligence  (AI)  to assist with classification of  footage. 
Although this rapidly‐advancing field is already proving a useful tool, accuracy is variable and AI 
does not provide the social and engagement benefits associated with citizen science approaches. We 





























stating  in  1993  that:  “People’s minds  and hearts  are  reached best  through visual means,  and  an 
important spin‐off of the photo census work is that it boosts conservation through publicizing the 
richness  of  a  reserve”  [10]  (p.  134).  It was  also  apparent  early  on  that  not  only  scientists were 
interested  in  camera‐trapping,  with  hunters  wishing  to  record  game  too.  This  attention  was 
significant for the development of camera trap technology as the game hunting community created 




There  is  also  an  increasing market  from wildlife  enthusiasts wishing  to  record  local wildlife  for 




evident  in  camera  trapping. More  recently,  the value of public engagement  is being  increasingly 
recognised, as indicated by the increasing amount of camera trap research involving citizen science. 
2. Citizen Science 
Citizen  science  is  a  general  term  normally  used  to  describe  scientific  work  that  has  been 
undertaken  by  members  of  the  general  public,  often,  though  not  always,  in  collaboration  with 
professional  scientists  or  institutions  [14–17].  Ongoing  debate  centres  on  the  most  appropriate 
terminology for this approach, with concerns around inclusivity and cultural differences leading to 
different  interpretations  and  preferences  [18,19].  Some may  find  the  term  ‘citizen’  exclusionary, 
because the apparent link to legal citizenship of a particular state or nation can be a sensitive issue 
[18]. Others object to the implied distinction between ‘professional’ and ‘other’ scientists. Alternative 









projects  are  “generally  designed  by  scientists  and  for  which  members  of  the  public  primarily 











citizen  science projects  include  increased  advocacy  for  species,  creating wildlife‐friendly habitats 
[25,26] and  increased  likelihood of discussing conservation‐related  issues  [22]. Citizen science can 
also  provide  a  sense  of  purpose  and  community,  and  allow  people  to  develop  new  skills  and 





mental health  and  cognition  as well  as  increased physical  activity  through  engaging  in  outdoor 





based  citizen  science  into  schools  could  help  to  engage  young  people  from  a  diverse  range  of 
backgrounds,  reversing  the  ‘extinction  of  experience’  trend  and  increasing  connection  to  nature 
[23,38], while helping them to engage with their studies and contributing to their learning [38,39]. 
3. Camera Traps and Citizen Science 
Early  camera  trap  research  was  ill‐suited  to  citizen  science,  as  camera  traps  required 
considerable effort and technical expertise to set up, were expensive, and collected few images, which 




and  (ii)  images  to be viewed  instantly and more easily organised and shared. The  impact of  this 
development was amplified by  increased computer ownership and access  to  internet, which also 
increased the ease with which data could be stored and shared. The second characteristic was the 





zone,  the  sensor  detects  the  difference  in  surface  temperatures  and  triggers  the  camera  [43]. 
Unfortunately, this means that moving vegetation can also trigger the camera and so lead to large 
numbers of ‘blank’ photos, i.e., those devoid of animals. Filtering out blank images can be extremely 








Assessment  and  Monitoring  Team  (TEAM,  now  part  of  the  ‘Wildlife  Insights’  project, 
https://www.wildlifeinsights.org/) [47] and that collected by Dorji et al. in Bhutan [48]. While some 
projects monitor communities of species, many other surveys target a single species or taxon. Due to 








project  led  to  the  development  of Zooniverse  (https://www.zooniverse.org/),  an  online  platform 
currently hosting 111 active projects, with a further 70 ‘paused’, and 21 projects completed [52]. Of 
the active projects, 35 currently involve classification of camera trap images or videos. In addition, 
there  are  a  growing  number  of  projects  hosted  independently  of  Zooniverse, which  also  invite 
participants  to  contribute  to  camera  trap  research,  including  those  on  InstantWild 
(https://instantwild.zsl.org),  MammalWeb  (https://www.mammalweb.org/),  eMammal 





their  own  online platforms,  the  large  time  and  financial  commitments  and  specialist  knowledge 
needed, means that most use established platforms such as Zooniverse. This site provides a project 
template as well as advice on how to create a successful project. As multiple camera trap projects 





by  citizen  scientists  include  CitSci.org  (www.citsci.org)  and  iNaturalist 
(https://www.inaturalist.org/).  iNaturalist  is  a  popular  site  for  sharing  for  photos,  and  gaining 
identifications for those images; however, it is recommended that those wishing to create successful 
projects on the site are themselves users, with experience of how the site works [54]. Some platforms, 
such  as MammalWeb, are more geographically  targeted  and may be more  effective  for  localised 
projects trying to engage local communities. 
While some of the online‐only citizen science camera trap projects, where participants are only 
involved  in  image  classification,  currently  attract  the  largest  numbers  of  participants,  there  are 




theft, due  to  increased community engagement; and  (5)  financial assistance,  for example  through 
participants providing their own camera traps, or through expedition fees [25,56]. Relative to viewing 
and classifying images online, placing a camera trap to collect data requires a greater investment of 
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time, energy and (if the camera trap is purchased by the participant) finances. Therefore, participants 
placing camera traps might be more engaged and likely to participate more regularly than those only 







Now  that projects can be created  relatively easily, and given evidence  for benefits of citizen 
science, interest in the use of citizen science is expected to grow. However, to make sure project aims 




distribution  across  the  UK  and  parts  of  continental  Europe.  MammalWeb  provides  some  basic 
guidelines but allows participants of its main project to place a camera anywhere they choose, and 
for any length of time, as long as this information is submitted along with any images. Participants 







MammalWeb  also offers  a platform  for other organisations  and  individuals  to pursue more 
specific or hypothesis driven research questions by setting up and hosting projects. There is flexibility 


















Another  project  that  offers  a  platform  for  citizen  science  projects  is  the  ‘WildBook’ 
(www.wildbook.org)  initiative. Like eMammal, WildBook, on  its own,  is not  just a citizen science 
project, but provides a framework that can be used to support a variety of projects. WildBook is a 
piece  of  software  designed  to  support  projects  using  images  collected  by  citizen  scientists  and 
integrating AI into the image classification process. As a tool, WildBook supports projects where the 
mass participation element comes through submission of photos, and classification of these images 
Animals 2020, 10, 132  6  of  16 
is then done through AI and/or by project leaders. Many projects focus not just on identification of 
particular species, but on identification of individuals. Consequently, they may ask for only images 



















placement  and  classification  of  images  collected,  while  being  supervised  and  supported  by 
researchers. Data collection is often hypothesis driven and structured towards specific research goals, 
and has already been used  to  contribute  towards  research on a variety of  topics  including  large 
carnivore density and population dynamics, and impacts of cattle on forest fauna [65–67]. 
5. Practical Considerations for the Use of Camera Trapping and Citizen Science 












Alternatively, multiple project participants  can  view  and  classify  each  image,  and  the  results  of 





aggregating  responses.  Assessments  of  classification  accuracy  concluded  that,  on  average,  10 
classifications were needed per image to reach a 95% accuracy level for Snapshot Serengeti [53], and 
a  >99%  accuracy  on  MammalWeb  [6],  although  both  studies  found  this  varied  among  species. 
However, with over  three million  image  sequences on  active Zooniverse projects  alone  [52],  the 
demand for sufficient classifications to reach a confident consensus may outstrip capacity, such that 
projects may find themselves competing to attract enough participants.   
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6. Integrating AI into Camera Trap and Citizen Science Work Flows 
The  use  of  computer  vision,  the  subset  of AI  associated with  visual  data,  to  automate  the 
classification of camera trap images is a technique rapidly gaining interest [79,80] and can be used as 
an  alternative,  or  in  conjunction  with,  citizen  science.  Classification  through  AI  can  use  neural 
networks, which are mathematical algorithms that map an input object to an output. An example of 






calculates as most probable)  is  to  the  training  label  (the actual animal  in  the  image). This process 
continues iteratively for either a predefined length of time or until the desired performance (e.g., a 
threshold  species  classification  accuracy)  is  reached on  the validation dataset.  Implementing  this 
training procedure, known as Deep Learning, can be achieved in a number of ways depending upon 
technical knowledge such as coding ability. With coding knowledge, free open source solutions are 
available;  alternatively,  packaged  software  is  available  but  costs  money.  The  time  scale  and 
complexity  of  the  problem  will  undoubtedly  impact  the  financial  investment  required.  Deep 










incorporate  citizen  science  to  varying  extents. An  instance  of  the  effective  integration  of  citizen 
scientist in deep learning is Wildlife@Home, where citizen science classifications were used to train 
neural  networks  that  help  to  analyse  bird  populations  [84].  The  growing  set  of  citizen  science 
classified datasets, in addition to several research teams’ datasets [85,86], are also being used to create 
software packages to aid ecological projects. Examples of this software are the ‘R’ package ‘Machine 
Learning  for Wildlife  Image Classification’  [4]  and  the pretrained networks  in  ‘ClassifyMe’  [87]. 
Where  there  is  enough  training  data,  the  performance  of CNNs  targeted  at  camera  trap  image 
classification is promising (Table 2). 
Table 2. Examples of convolutional neural networks (CNNs) use to predict species present in camera 
trap  images. Here,  accuracy  is  defined  as  the  percentage  of  correct  predictions  by  the  network. 











30  3,367,383  USA  98  Tabak et al., 2019 [4] 
48  3,200,000  Serengeti  93.8  Norouzzadeh et al., 
2018 [5] 
26  26,000 (Balanced)  Serengeti  67 1  Gomez Villa et al., 
2017 [88] 
6  62,853  Australia  84.4  Nguyen et al., 2017 
[89] 
31  300,000  Various  91.4  Willi et al., 2019 [90] 






Classification accuracy  is not 100%  in any study, although a number of studies were able  to 




specifically  trained  [85]. For example, performance might be substantially  lower when a network 
trained  to  recognise  a  particular  species  is  given  the  task  of  doing  so  against  a  novel  habitat 
background.  Such  a  problem  is  likely  to  be  common  with  camera‐trapping,  since  new  camera 
locations might be added to an existing array or additional projects established at new geographic 





efforts,  could  be  an  impractical  and  inefficient  process.  Indeed,  training  set  requirements  could 







accuracy  in  a  reasonable  timeframe  [5].  This  semi‐autonomy  can  occur  by  setting  a  confidence 
threshold on the output of network classifications to accept only those with the desired confidence. 
Classifications over the desired confidence threshold are assumed to be correct and do not need to be 
verified  by  a  human. Norouzzadeh  et  al.  found  that  citizen  science  accuracy was  96.6%  for  the 




















demonstrated  in  a  trial  on  a Zooniverse  project where  human  effort was  reduced  by  43%  [90]. 
Approaches that integrate AI with citizen science thus offer significant potential to efficiently classify 
camera trapping data sets. 












complete  solution  in  isolation.  We  believe  that  the  integration  of  AI  and  citizen  science  offers 












3. Pre‐screening of data using AI  to  filter out blank  footage, or  species of  interest, with citizen 





over  time.  For  example,  using  citizen  scientist  classifications  to  train  a  neural  network  in  the 
beginning, but then later focussing participant efforts elsewhere such as on the placement of more 




not be dismissed. This  is particularly  important  for studies  that require people to not  just classify 
images,  but  to  assist  in  other  elements  of  the  research process  including  camera placement  and 
servicing.  Furthermore, AI—while  able  to  assist  in  classification  of  species  in  an  image—cannot 
perform the full range of activities of a human participant. Camera trap footage can provide more 
information  than simply  the presence of an animal and  is  increasingly being used  in behavioural 






used  to help maximise  the amount of data  that  can be  collected and processed  efficiently, while 
simultaneously engaging and informing people about the natural world and its value. Although AI, 
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